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摘　要：在分析单一、给定的邻域大小设定方法弊端的基础上，提出了基于属性数据标准差的阈值
设定方法，并将蚁群优化算法引入到属性约简中，以属性重要度为启发信息，构造了基于邻域粗糙
集和蚁群优化的属性约简算法，使用了４个 ＵＣＩ数据集进行约简。实验结果表明，提出的算法在
约简的分类精度和约简中属性个数方面具有更好的性能。
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　　属性约简的目的是在不降低预测分类精度的前提下对数据的属性集合进行约简，摒弃冗余的属性，从而
降低对数据处理时的时间和空间复杂度［１］。所有的属性约简算法都包括２个重要的部分：评价函数和子集
生成器。评价函数是对属性子集的分辨能力的一种量度，它能够对属性子集的预测分类精度进行评估；子集
生成器是使用评价函数对属性集合进行约简，得到最优属性子集的过程。作为一个重要的粒度计算工具，粗
糙集理论（ＲＳＴ）［２］被广泛应用于属性约简的算法中［３－５］。然而，粗糙集理论使用等价关系和等价类的概念对
整个论域进行划分，这只适用于处理离散型属性的数据。对于现实应用中的大量数据，往往同时存在离散型
和连续型２种属性。对于连续型属性，应用粗糙集理论就必须首先对这些属性进行离散化，显然，对连续型
属性进行离散化必然会带来数据信息的丢失。文献［６］提出了基于邻域的粗糙集（ＮＲＳ）模型来对连续型属
性进行约简的算法。该算法使用邻域关系对论域进行划分，然后使用这种由邻域关系形成的粒子族来对决



策属性进行逼近，从而提出了邻域决策表模型，并基于此模型构造了连续型属性的属性约简算法。作为该模
型的一个重要参数，邻域的大小对属性约简的结果有着重要的影响，但是在文献［６］中并没有对这一参数进
行分析。在上面提到的属性约简的算法中，都使用了贪心算法作为属性约简的子集生成器。然而，由于贪心
算法往往只能够找到较优的约简结果而不是最优的约简结果，所以，许多研究者采用了基于群的算法作为子
集生成器来构造最优约简。例如：遗传算法 （ＧＡ）［７］，粒子群优化算法 （ＰＳＯ）［８］和蚁群优化算法
（ＡＣＯ）［２，９－１１］。
笔者对文献［６］中的方法进行改进，提出了一个基于邻域粗糙集模型和蚁群优化的属性约简算法。在本

算法中，笔者使用基于属性数据分布特征的参数作为邻域的大小，并将基于邻域粗糙集的属性重要度作为蚁
群算法的启发信息，使用蚁群算法作为子集生成器，得到属性的最优约简。

１　预备知识

１．１　邻域粗糙集
定义１　给定样本集合Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，Ｕ 称为论域，Ｃ是条件属性集，Ｄ 是决策属性集，如果Ｃ中

所有属性能够产生论域Ｕ 上的一簇邻域关系Ｎ，则称ＮＤＴ＝〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｎ〉为一邻域决策系统。
定义２　给定一邻域决策系统ＮＤＴ＝〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｎ〉，决策属性Ｄ将Ｕ 划分为Ｍ 个等价类：Ｘ１，Ｘ２，…，

ＸＭ，δＢ（ｘｉ）是由ＢＣ对ｘｉ生成的邻域信息粒子，则决策属性Ｄ关于Ｂ 的上下近似定义为

ＮＢＤ＝∪
Ｍ

ｉ＝１
ＮＢＸｉ， （１）

ＮＢＤ＝∪
Ｍ

ｉ＝１
ＮＢＸｉ。 （２）

式中：ＮＢＸｉ＝｛ｘｊ｜δＢ（ｘｊ）Ｘｉ，ｘｊ∈Ｕ｝，ＮＢＸｉ＝｛ｘｊ｜δＢ（ｘｊ）∩Ｘｉ≠，ｘｊ∈Ｕ｝，并且δＢ（ｘｊ）＝｛ｘｙ｜ｘｙ∈Ｕ，

Δ（ｘｊ，ｘｙ）≤δ｝，δ≥０。
定义３　给定一邻域决策系统ＮＤＴ＝〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｎ〉，条件属性子集ＢＣ，则决策属性Ｄ 关于Ｂ 的依

赖度定义为

γＢ（Ｄ）＝
｜ＮＢＤ｜

｜Ｕ｜
＝Ｃａｒｄ

（ＮＢＤ）
Ｃａｒｄ（Ｕ）

， （３）

显然，０≤γＢ（Ｄ）≤１，如果γＢ（Ｄ）＝１，称Ｄ完全依赖于Ｂ。
定理１　给定一邻域决策系统ＮＤＴ＝〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｎ〉，Ｂ１Ｃ，Ｂ２Ｃ，Ｂ１Ｂ２，则有

１）ＸＵ，ＮＢ１ＸＮＢ２Ｘ；

２）γＢ１（Ｄ）≤γＢ２（Ｄ）。
由定理可知，γＢ（Ｄ）是单调的，这对构建属性约简算法至关重要。
定义４　 给定一邻域决策系统ＮＤＴ＝〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｎ〉，称ＢＣ，是Ｃ的一个约简，如果Ｂ满足：

１）γＢ（Ｄ）＝γＣ（Ｄ）；

２）ａ∈Ｂ，γＢ（Ｄ）＞γＢ－ａ（Ｄ）。
定义５　给定一邻域决策系统ＮＤＴ＝〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｎ〉，ＢＣ，ａ∈Ｃ－Ｂ，ａ关于Ｂ 的重要度定义为

ＳＩＧ（ａ，Ｂ，Ｄ）＝γＢ∪ａ（Ｄ）－γＢ（Ｄ）。 （４）

１．２　蚁群优化算法
蚁群优化算法是一种基于蚂蚁的社会行为模型的算法，它能够将复杂的组合优化问题简化为在图中寻

找最短路径。它的主要思想是生产一定数量的蚂蚁，通过蚂蚁搜索路径建立可行解。先将蚂蚁随机放置在
若干结点上，每只蚂蚁从初始结点出发，根据路径上的启发信息和信息素浓度以某种概率策略选择下一结
点，直到建立可行解。每只蚂蚁根据解的优劣对路径上的信息素浓度进行更新。如此周而复始，直到最终找
到最优解。

１）选择概率公式　１只蚂蚁从结点ｉ选择结点ｊ的概率为

Ｐｉｊ ＝
（τｉｊ）α（ηｉｊ）β

（τｉｊ）α（ηｉｊ）β
。 （５）

式中：τｉｊ是在给定的边（ｉ，ｊ）上的信息素；α是控制信息素对概率影响的参数；ηｉｊ是结点ｊ对结点ｉ的启
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发信息；β是控制启发信息对概率影响的参数。

２）信息素更新公式　每条边上的信息素会因为蚂蚁的走过而增强，同时会随时间而蒸发，其更新的公
式为

τｉｊ＝（１－ρ）τｉｊ＋ρΔτｉｊ。 （６）
式中：τｉｊ是在给定的边（ｉ，ｊ）上的信息素；ρ是信息素蒸发的速率；Δτｉｊ是信息素增强值。

２　主要研究成果

２．１　邻域大小的设定
在邻域粗糙集中，邻域的大小是一个关键的参数，如何设定一个合适的阈值将直接影响属性约简的结

果。邻域信息粒度是由邻域大小决定的，这个阈值过大时，对某一条件属性集合，几乎所有的样本会被划分
到同一个邻域关系里，这时，决策属性对该属性的依赖度将变得非常小，从而使得约简后的属性变得太少。
相反，这个阈值为０时，邻域粗糙集将会等价于经典的粗糙集理论。为了说明阈值的大小对决策属性依赖度
的影响，现举例如下。

　　例１　在表１中，Ｆ１ 和Ｆ２ 是２个条件属性，首
先设定邻域大小的阈值δ＝０．６，则可以通过式（３）
计算出γＦ１（Ｄ）＝０。同理，设定δ＝０．０４，可以得到

γＦ１（Ｄ）＝１。可见，邻域大小的设定对属性的依赖
度有着重要的影响。
例２　邻域大小对属性依赖度有一定的影响，

表１　阈值分析实例
Ｔａｂ．１　Ａｎ　ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ　ａｎａｌｙｓｉｓ

样本 Ｆ１ Ｆ２ 决策值

１　 ０．２　 ０．３　 Ｎ

２　 ０．５　 ０．２　 Ｎ

３　 ０．８　 ０．２５　 Ｙ
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图１　邻域大小对属性依赖度的影响
Ｆｉｇ．１　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ　ｏｎ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｄｅｐｅｎｄａｂｉｌｉｔｙ

图１显示了不同的阈值对
属性依赖度的影响。笔者
选用 ＵＣＩ 数 据 集 中 的

Ｗｉｎｅ数据集作为源数据，
选取第８，９，１０，１１，１２，１３
属性作为属性集合，阈值
从０到０．５以０．１为步长
分别计算该属性集合的依

赖度。从图１中可以发
现，当阈值为０时，属性集
合的依赖度为１．０；而当
阈值接近０．５时，依赖度
变为０。而且，随着阈值
的变大，依赖度逐渐变小。
由以上２例可以看

出，阈值的设置对属性约
简有重要的影响，如果为

邻域设定一个特定的值，往往不能够得到正确的属性约简。而且每一属性的值，即使将它们都规范化到
［０，１］，其数据的分布特征也是不相同的，以例１中的数据为例，通过对属性Ｆ１ 和Ｆ２ 中数据的标准差进行计

算可以发现，Ｆ１ 的标准差ＳＤＦ１远大于Ｆ２ 的标准差ＳＤＦ２，所以，当为属性Ｆ１ 和Ｆ２ 设置相同的阈值时，必然
会为属性约简带来更大的误差。

为了减小这些误差，笔者一方面采用一个阈值集合取代单一的阈值来设置邻域的大小，这些阈值对应于
每一个属性；另一方面采用基于属性值的分布特征的参数作为阈值。作为一个统计量，标准差显示了数据在
平均值的平均波动大小。当标准差小时，所有的数据都接近于平均值，这时需要为邻域设定一个较小的阈
值；相反，当标准差较大时，这个阈值也要变大。正是由于阈值与标准差之间的线性关系，笔者选择ＳＤ／ｎ作
为邻域大小的阈值，这里ｎ是控制这种线性关系的参数，可以针对不同的数据在实验中进行设置。

５０４　第５期　　　　　　　　　　　张冬雯等　基于邻域粗糙集和蚁群优化的属性约简算法



定义６　给定一邻域决策系统ＮＤＴ＝〈Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｎ〉，ＳＤ＝｛ＳＤ１，ＳＤ２，…，ＳＤｍ｝是包含每个属性的数
据的标准差的集合，ｍ是属性的个数，ｓ是Ｕ 中的样本总个数，对属性ｉ（１≤ｉ≤ｍ）在Ｕ 上的邻域关系Ｎｉ的
关系矩阵为

Ｍ（Ｎｉ）＝（ｒｐ，ｑ）ｓ＊ｓ。 （７）

　　式中：ｒｐ，ｑ＝
１，Δ（ｘｐ，ｘｑ）≤δｉ
０，　　｛ 其他

，　１≤ｐ≤ｓ，１≤ｑ≤ｓ并且δｉ＝ＳＤｉ／ｎ，ｎ是给定的参数。

２．２　基于ＮＲＳ和ＡＣＯ的属性约简算法

e

b

f

c d

a

图２　属性约简转化成ＡＣＯ问题的模型
Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ　ａｓ　ＡＣＯ

属性约简的目的是在保持较高分类精度的

前提下，找出初始属性集合的最小属性子集。
笔者采用ＡＣＯ算法作为属性约简算法的子集
生成器。首先，将属性约简问题转化成１个可
以使用ＡＣＯ算法的模型。如图２所示，１个结
点代表了１个属性，连接２个结点的边代表从
一属性对下一属性的选择。蚂蚁在图２中对所
有节点进行递增的移动，当满足终止条件时停
止移动，就得到一条路径，这样属性约简的问题
就转化为在图２中找出最短路径的问题。

１）基于ＡＣＯ的属性约简算法的启发信息
在以往的研究中，很多的量度方法被作为启发信息应用到 ＡＣＯ算法中，如基于信息熵的方法［１１］、基于

粗糙集的方法［２］。笔者使用基于邻域粗糙集的量度方法作为ＡＣＯ算法的启发信息。

定义７　给定一只蚂蚁走过的属性的集合Ｂ，ｐ为蚂蚁当前所在的属性结点，ｒ为蚂蚁可能选择的下一
属性结点，则ｒ对ｐ的启发信息定义为

ηｒ，ｐ＝ＳＩＧ（ｒ，Ｂ，Ｄ）， （８）

其中ＳＩＧ是在定义５中给出的属性重要度函数。

２）基于ＡＣＯ的属性约简算法的信息素更新
在每只蚂蚁构建出一个解后，在每条边上的信息素将按式（６）进行更新，每一条边都会进行信息素的挥

发，而只有构建出较优解时，蚂蚁才会在这个较优解中的各属性结点之间的边上对信息素进行加强。在时间

ｔ，信息素加强的数量为

Δτｉ，ｊ ＝ ｑ
｜Ｒ（ｔ）｜

。 （９）

　　式中：ｑ为一个给定的参数；Ｒ（ｔ）为在时间ｔ的最优解。

３）基于ＡＣＯ的属性约简算法的终止条件
每只蚂蚁独立进行解的生成，当达到终止条件时，解的生成过程将结束。终止条件有２个：１）根据定义

３判断当前构筑的解是否为所有属性的一个约简；２）当前的解中属性的个数是否小于临时最优解。
第１个条件表明蚂蚁找到了１个新的约简，第２个条件将新得到的约简与临时最优解进行比较，如果当

前的约简优于临时解，则用当前约简替换临时解。
在时间ｔ达到最大值时，整个算法将结束，然后输出最终的解。算法的主要步骤如下。

Ｓｔｅｐ１　初始化

１）Ｒｍｉｎ＝Ｃ，Ｃ为条件属性集合；

２）设置Ｔτ，Ｔτ为每个条件属性的信息素数量的集合；

３）定义最大的时间和蚂蚁个数；

４）定义参数α，β，ｐ，ｑ的大小。

Ｓｔｅｐ２　计算每１个条件属性的邻域关系　
对Ｃ中每个属性，通过式（７）计算其领域关系矩阵。

Ｓｔｅｐ３　解的生成

１）每只蚂蚁都随机选择第１个属性，然后独立进行解的生成；
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２）通过式（５）和式（８）计算出每个待选属性的选择概率，蚂蚁选择概率最大的属性作为下一属性；

３）当达到终止条件１）时，生成解的过程将结束；

４）构筑的解即为Ｃ的一个约简。

Ｓｔｅｐ４　更新Ｒｍｉｎ
当达到终止条件２）时，即当前的约简中属性的个数小于Ｒｍｉｎ中属性的个数，则将当前的约简赋值给

Ｒｍｉｎ，否则继续。

Ｓｔｅｐ５　更新信息素

１）当Ｒｍｉｎ发生更新时，在Ｒｍｉｎ中每个属性的信息素通过式（６）进行加强；

２）对每个时间ｔ，每个属性的信息素都通过式（９）进行蒸发。

Ｓｔｅｐ６　判断终止条件
当迭代次数达到最大迭代数时，算法将结束，并输出Ｒｍｉｎ，否则继续。

Ｓｔｅｐ７　转到Ｓｔｅｐ３，然后继续。

３　实验和结果

为了验证笔者提出的算法性能，使用４个ＵＣＩ数据集进行实验，并与文献［７］中提供的算法（ＦＳＮＭＡ）
进行比较，使用Ｃ４．５和Ｎａｖｉｅ　Ｂａｙｅｓ（ＮＢ）机器学习的算法，评估和ＦＳＮＭＡ算法在约简检测精度上的差异。
所有的实验是在３．０ＧＨｚ　ＣＰＵ，１ＧＢ内存的计算机上完成的，使用 Ｍａｔｌａｂ实现。

３．１　数据集
从ＵＣＩ数据集中选取４个数据集作为实验的数据，即Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集、Ｓｏｎａｒ数据集、Ｓ－ｓｏｙｂｅａｎ数

据集和 Ｗｉｎｅ数据集。表２详细给出了４个数据集的样本个数、属性个数以及各自的类别种类。

３．２　参数设置
在笔者提供的方法中，用于子集生成器的参数

进行如下的设置：α＝１，β＝０．１，ρ＝０．２，ｑ＝１，蚂
蚁的个数为条件属性的个数，最大迭代数为５０。参
数ｎ是控制邻域大小的关键参数，为了得到最佳的
参数设置，以０．１为步长，从２到３为ｎ进行赋值，
以评估不同的参数值对分类精度的影响，从而确定

表２　４个ＵＣＩ数据集
Ｔａｂ．２　Ｄｅｔａｉｌ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｏｕｒ　ＵＣＩ　ｄａｔａｓｅｔｓ

　 数据集 样本数／个 属性个数／个 类别

１ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ　 ３５１　 ３４　 ２

２ Ｓｏｎａｒ　 ２０８　 ６０　 ２

３ Ｓ－ｓｏｙｂｅａｎ　 ４７　 ３５　 ４

４ Ｗｉｎｅ　 １７８　 １３　 ３

最佳的参数值。以Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集为例，图３显
示了参数ｎ的不同取值对分类精度的影响。

C4.5 算法

NB算法

2.0 2.2 2.4 2.6 2.8 3.0
n

0.94

0.92

0.90

0.88

0.86

精
度

图３　参数ｎ对分类精度的影响
Ｆｉｇ．３　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｎｏｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ

　　从图３中可发现，当ｎ的取值为２．８时，Ｃ４．５
算法和ＮＢ算法都能达到较高准确性，虽然当ｎ为

２．２时Ｃ４．５算法拥有最高的准确性，但此时ＮＢ算
法的准确性却很低，所以，弃用ｎ＝２．２。同理，ｎ＝
２．６也不会被选择。用以上的评估方法，分别为

Ｓｏｎａｒ，Ｓ－ｓｏｙｂｅａｎ，Ｗｉｎｅ数据集设置参数ｎ为２．２，

２．０，２．０。

３．３　实验结果
表３显示了使用该算法和ＦＳＮＭＡ算法得到

的约简中的属性个数。从表３可以看出，２种属性
约简算法都能有效降低数据的属性个数。ＦＳＮＭＡ
算法将属性的平均个数从３５．５个约简到７．２５个，
而本文算法能够约简到５．７５个。具体到４个数据集，在Ｓｏｎａｒ，Ｓ－ｓｏｙｂｅａｎ，Ｗｉｎｅ数据集２种算法的约简在
属性个数上相同，但具体属性不同，而在Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集上本文算法得到约简中的属性个数明显比ＦＳ－
ＮＭＡ算法少。从表３结果可以看出，本文算法在约简的属性个数上具有一定优势。表４中给出了本文算
法所得到约简的具体属性。
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表３　属性约简中属性的个数
Ｔａｂ．３　Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｓｅｌｅｃｔｅｄ

数据集
全部属性

个数／个

本文算法约简

个数／个

ＦＳＮＭＡ算法约简

个数／个
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ　 ３４　 ９　 １５
Ｓｏｎａｒ　 ６０　 ６　 ６
Ｓ－ｓｏｙｂｅａｎ　 ３５　 ２　 ２
Ｗｉｎｅ　 １３　 ６　 ６
平均 ３５．５　 ５．７５　 ７．２５

表４　４个数据集的属性约简
Ｔａｂ．４　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｏｕｒ　ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 约简后的属性集合

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ　 ３，４，５，６，７，１４，１６，２４，２５

Ｓｏｎａｒ　 １１，１６，２１，２６，２８，４４

Ｓ－ｓｏｙｂｅａｎ　 ４，２２

Ｗｉｎｅ　 １，３，４，５，７，１０

　　为了评估本文算法在分类精度上的性能，笔者采用Ｃ４．５和ＮＢ分类算法对全部属性、本文算法和ＦＳ－
ＮＭＡ算法的约简结果进行分类精度的计算，并将结果汇总到表５中。

表５　分类精度
Ｔａｂ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ

数据集
Ｃ４．５

全部属性 本文算法 ＦＳＮＭＡ算法

ＮＢ

全部属性 本文算法 ＦＳＮＭＡ算法

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ　 ９１．４５３　０　 ９３．１６２　４　 ９２．０２２　８　 ８２．６２１　１　 ９１．１６８　１　 ８８．６０４　０

Ｓｏｎａｒ　 ７１．１５３　８　 ７７．８８４　６　 ７５．０００　０　 ６７．７８８　５　 ７５．９６１　５　 ７４．５１９　２

Ｓ－ｓｏｙｂｅａｎ　 ９７．８７２　３　 １００　 １００　 ９７．８７２　３　 １００　 １００

Ｗｉｎｅ　 ９３．８２０　２　 ９６．６２９　２　 ９６．６２９　２　 ９６．６２９　２　 ９６．６２９　２　 ９２．６２９　２

平均值 ８８．５７４　８　 ９１．９１９　０　 ９０．９１　３　 ８６．２２７　７　 ９０．９３９　７　 ８８．９３８　１

　　从表５中可以看出，２种约简算法得到的约简在分类精度上都要优于全部属性，同时由于属性个数的降
低，从而减少了分类算法进行分类精度计算时的时间。特别是对Ｓ－ｓｏｙｂｅａｎ数据集，约简后的分类精度能够
达到１００％。对比本文算法和ＦＳＮＭＡ算法，除在Ｓ－ｓｏｙｂｅａｎ数据集上两者都达到１００％的分类精度外，本
文算法都表现了更好的分类精度。
综合表３、表５可以看出，相比于全部属性，本文算法能够有效找到属性约简，而且约简的分类精度更

高。相比于ＦＳＮＭＡ算法，本文算法得到的约简不仅属性个数更小，同时在分类精度上具有更好的性能。

４　结　语

提出了一种基于邻域粗糙集和蚁群优化的属性约简算法。在仔细分析了邻域大小的阈值对属性依赖度
的影响后，提出了依赖于属性数据本身标准差的参数作为邻域大小的阈值。通过使用Ｃ４．５和ＮＢ算法对属
性约简的结果进行分类精度比较，实验结果表明本文算法能够得到较好的性能。
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